


























Super-resolution Reconstruction for Magnetic Resonance Imaging Based on
Adaptive Dual Dictionary
LIU Zhen-qi, BAO Li-jun, CHEN Zhong
(Department of Electronic Science, Xiamen University, Xiamen 361005, China)
Abstract: In order to enhance images quality of magnetic resonance imaging (MRI), a super-resolution de⁃
noising reconstruction method is proposed based on adaptive dual dictionary. In the method, denoising function is
used in super-resolution reconstruction process so that the noise in images is filtered effectively as the improve⁃
ment of image resolution. And the integration of super-resolution reconstruction and denoising technology is im⁃
plemented. Clustering-PCA algorithm is used in the method to extract main features of images to construct
main-feature dictionary. Training method is used to design self-learning dictionary expressing detailed informa⁃
tion of images. Adaptive dual dictionary constructed by combination of the two dictionaries has good sparseness
and adaptability. Experimental results show that super-resolution reconstruction effect is remarkable in the meth⁃
od comparing with other super-resolution algorithms. Peak signal to noise ratio (PSNR) and mean structure simi⁃
larity (MSSIM) are all improved.
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 α 0 s.t. x=Dα （1）
式中，α∈Rn 是稀疏表达系数，min α 0 为稀疏约
束，D∈Rm × n 为字典。假设HR图像块可以由HR字
典稀疏线性表达，而稀疏系数能由相应的输入LR图
像块获得，即理想的HR图像块 x=Dhαh ，输入的LR
图像块 y=Dlαl ，其中 Dh 为由HR图像块集合训练
得到的高分辨率字典，Dl 是由 LR图像块集合训练
得到的低分辨率字典。如果选用合适的字典 Dh 和
Dl ，则 αh ≈ αl ；若定义 αh = αl = α ，则有 x=Dhα 。
对于输入的低分辨率图像块 y ，求得稀疏表达系数 α
min α 0             s.t.        FDlα-Fy
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息 ，它 们 分 别 是 f1 =[-1,0,1] ， f2 = f T1 ，
f3 =[1,0,-2,0,1]和 f4 = f T3 。式（2）可进一步转化
为求解






















α  D͂α- y͂
2










































































像块集合，Yl 相应为低分辨率图像块集合，N 和 M
分别是高分辨率图像块向量和低分辨图像块向量的
维度，Z 是 Xc 通过 Dc 求得的稀疏表达系数集合。
式（6）中两个优化变量相乘，无法同时进行优化，近
年来这个问题被大量研究 [11-12]。其中 Honglak Lee
在文献[11]中做了详细阐述，当两个优化变量其中一
个固定，优化求解另外一个时式（6）是凸优化问题，
即先固定 D 优化 Z ，再固定好 Z 优化 D ，因此字典























据，对其进行分块化处理，获得 105 个 8×8的图像块
集合 Xc ，采用聚类算法对其分为K类，进而对每一类
利 用 PCA 提 取 主 要 成 分 降 维 得 到












（2）随机初始化字典 Dc ，同时对 Dc 的原子进行
归一化。










M ) Z 0
（4）固 定 Z ，训 练 Dc 中 的 每 一 个 原 子
k= 1,2,...,K 。
①在求解稀疏系数过程中，确定用到 Dc 中第 k
个 原 子 dk 的 图 像 块 集 合 的 索 引
ωk ={i | 1  i n, zkT ( )i ≠0}，定义 zkR = zkT × ||ωk ；




T ，Ek 是去掉原子 dk 的
成分在所有样本中造成的误差，通过 ωk 的约束，得
到相应的 Ek ，定义为 E Rk ；
③应用 SVD 分解 E Rk =UΔVT ，选择 U 的第一
列作为 dk 的原子 d
∧
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为
Y=Dαopt + ξ+R （8）
含噪图像稀疏表达的残余分量由逼近误差和噪




 α 0 s.t.     Y-Dα
2




近误差 ξ=X- X̂ ，理想状况下 ξ=0 ，但是实际中



















2 + λ α 0 （11）
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表2 不同噪声强度下 IDSR的PSNR和MSSIM指标
噪声强度σ
10
15
20
25
PSNR/dB
自然图像
28.8
28.7
28.5
28.3
柠檬图像
28.0
27.6
27.2
26.5
大脑图像
23.0
22.5
22.8
22.4
MSSIM
自然图像
0.84
0.83
0.83
0.82
柠檬图像
0.87
0.86
0.86
0.84
大脑图像
0.80
0.81
0.80
0.79
图8 IDSR对不同强度噪声的脑部磁共振图像进行超分
辨率重建的结果。上面：含噪图像（σ依次为10,15,20,25）
下面：超分辨率重建结果（惩罚系数依次为4,6,8,9
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